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摘 要 : 随 着 生活 质量 的 提高 ， 心 血管 类 疾病 已 经 成 为 威胁 现代 人 生命 健康 的 常见 疾病 之 一 。 心 电 图 中 心律 失常 信 
号 的 分 类 识别 ， 是 诊断 心血 管 类 疾病 的 重要 依据 。 基 于 MIT-BIH 提供 的 数据 文件 ， 通 过 小 波 变换 提取 了 心 电 信号 的 
21 组 特征 信息 ， 针 对 常见 五 类 心律 信号 的 分 类 识别 进行 了 研究 ， 主 要 设计 实现 了 基于 Softmax 回归 和 神经 网 络 的 分 
类 算法 。 实 验 结果 表明 ， 一 个 适用 的 神经 网 络 算法 训练 速度 更 快 ; 在 较 少 的 迭代 次 数 下 ， 分 类 识别 的 正确 率 稳 定 在 
90% 以 上 。 其 中 深度 神经 网 络 在 许多 方面 表现 出 更 加 优越 的 分 类 性 能 。 
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Study on classification algorithm of arrhythmia signal based on machine learning 
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(1. School of Electronics & Information, Nantong University, Nantong Jiangsu 226019, China; 2. Nantong Research 
Institute for Advanced Communication Technologies, Nantong Jiangsu 226019, China) 


Abstract: With the improvement of living standards, cardiovascular diseases have become one of the common diseases. It 
may threat the health of people. In electrocardiogram (ECG) , the classification and identification of cardiac arrhythmias is 
an important basis for the diagnosis of cardiovascular diseases. Based on the data files provided by the MIT-BIH, this paper 
extracted the characteristic information of ECG signals by wavelet transform, and studied the classification and recognition 
of common signals. This paper mainly designed and implemented three classification algorithms based on Softmax 
regression and neural network. Simulation experiments show that the training speed of a variable neural network algorithm 
is faster. With fewer iterations, the accuracy rate of classification recognition is more than 90%. The deep neural network 
shows superior classification performance in many aspects. 
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0” 引 言 提供 的 心律 失常 信号 数据 ， 通 过 小 波 变 换 对 常见 的 5 类 信和 号 
进行 波形 识别 和 特征 提取 ， 获 取 到 一 个 可 用 于 训练 学 习 的 样 
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(CS 随 着 生活 质量 的 提高 ， 心 血管 类 疾病 引发 的 死亡 率 逐 入 本 数据 库 。 设 计 并 实现 了 基于 Softmax 逻辑 回归 、BP 神经 网 
全 上 升 ， 成 为 威胁 现代 人 生命 健康 的 潜在 杀手 之 一 。 心 电 图 记 络 和 深度 神经 网 络 的 分 类 算法 。 从 训练 速度 、 稳 定性 和 准确 
录 着 人 体 每 一 个 心脏 周期 所 产生 的 电 活动 生理 变化 ， 是 诊断 ” 率 等 方面 对 比分 析 了 不 同 算法 的 分 类 性 能 。 深 度 神经 网 络 模 
心血 管 类 疾病 的 重要 依据 。 心 电 图 的 识别 多 采用 手动 分 析 的 ”型 的 建立 ， 不 仅 可 以 处 理 海量 的 心 电 信 和 号 数据 ， 也 使 得 分 类 
方法 ， 不 但 耗费 时 间 精 力 ， 而 且 医 生 的 主观 分 析 有 可 能 对 识别 的 准确 率 提 高 了 一 个 显著 的 档次 。 


些 心 律 失常 信号 造成 误 判 。 在 人 工 智能 迅速 发 展 的 背景 下 ， /= 

AN 三 旺 页 外 
心电图 的 自动 分 析 成 为 国内 外 的 研究 热点 023。 昌 然 心 电 波形 1 心 电 信 号 预 处 理 
的 识别 方法 不 统一 ， 诊 断 标准 也 不 尽 相 同 ， 心 电 图 自动 分 析 “1.1 MIT-BIH 数据 读 取 
还 不 能 够 完全 替代 人 力 的 水 平 ， 但 为 临床 医生 提供 了 重要 的 


MIT-BIH 是 美国 麻 省 理工 学 院 提供 的 研究 心律 失常 的 数 
辅助 信息 。 据 库 ， 是 国际 上 公认 的 三 大 标准 心 电 数 据 库 之 一 口 。 近 年 来 ， 
分 类 是 一 种 重要 的 数据 挖掘 技术 。 伴 随 物 联网 的 快速 发 。 对 心电图 的 分 类 研究 一 直 是 热点 问题 ，MIT-BIH 库 的 应 用 也 
展 ， 移 动 医疗 已 经 走 进 大 众 的 视野 。 智 能 服装 的 出 现 ， 使 得 。” 越 来 越 多 。 


Tt 


人 体 生 理 信号 变 得 相对 容易 获取 ， 从 而 促进 了 移动 医疗 的 发 MIT-BIH 提供 免费 的 下 载 渠 道 ， 共 48 组 心 电 数据 。 为 
展 B。 其 中 基于 心 电 监测 的 相关 移动 医疗 ,其 系统 的 理论 基 节省 文件 长 度 和 存储 空间 , MIT-BIH 使 用 了 自 定义 的 格式 。 
础 就 是 对 心律 失常 信号 的 分 类 识别 。 段 心 电 记 录 均 包含 头 文件 〈.hea)、 数 据 文件 〈.dat) 和 

随 着 近年 来 机 器 学 习 的 发 展 ， 研 究 人 员 开始 使 用 不 同 的 ”注释 文件 〈.atr) 三 个 部 分 。 通 过 MATLAB 可 以 实现 数据 的 


模型 和 算法 对 心电图 进行 分 类 识别 656。 本 文 基于 MIT-BIH 读 取 和 可 视 化 。 图 1 为 读 取 到 的 101 和 109 文件 记录 ， 这 里 
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仅 显 示 10 s 之 内 的 记录 。 图 中 的 数字 标志 即 为 对 应 的 心律 失 系数 清 零 后 ， 再 对 信号 进行 重建 。 图 2 显示 了 一 段 经 处 理 后 


常 信号 类 型 。 表 1 为 部 分 信号 
失常 信号 分 类 模型 的 研究 主要 是 对 常见 5 类 信 


2、 3 3 8 和 5 


对 应 的 诊断 信息 。 本 文 对 心律 
号 的 分 类 (1、 
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图 1 101 号 文件 和 109 号 文件 记录 的 心 电 波形 
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Fig.1 The ECG recorded in file 101 and file 109 
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图 2 经 小 波 变 换 处 理 后 的 101 号 心 电 波形 


Fig.2 No.101 ECG treated by wavelet transform 


的 分 类 识别 ， 需 要 对 其 进行 特 
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表 1 常见 注释 代码 含义 \、 二 位 口上 性 y 
Table 1 Common commented code meanings 心 电 信号 特征 提取 
注释 代码 英文 简称 备注 为 了 实现 对 不 同心 律 信号 
1 N 正常 搏动 征 信 息 的 提取 。 一 个 正常 的 心 电 信 号 周期 
2 L 左 束 支 传导 阻 湾 和 了 T 波 等 组 成 ， 各 波段 均 有 着 重要 的 生理 
3 R 右 束 支 传导 阻 滞 
4 a 异常 房 性 早搏 其 中 对 R 波 的 识 另 
5 V 室 性 早搏 行 R 波 识别 的 方法 
7 J 交界 性 早搏 信号 在 用 二 次 样 
8 A 房 性 早搏 
1.2 心 电 信和 号 的 简单 去 噪 对 应 着 R 波 。 由 于 


些 基 线 漂移 和 高 频 噪声 等 干 ] 


特征 提取 。 所 以 需要 对 信 


可 达到 目的 , MATLAB = 


扰 ， 这 将 十 分 不 利于 波形 识别 和 
号 做 去 噪 处 理 。 
离散 小 波 变换 (discrete 


wavelet transformation, DWT) 


小 波 对 信号 3 


数 分 别提 取 到 小 波 的 低频 


波 分 解 函数 为 wavedec。 使 用 db5 
行 多 级 分 解 后 ， 利 用 appcoef 函数 和 detcoef 函 
言 息 和 高 频 信息 。 将 某 些 尺 度 下 的 


十 


失常 即 表现 为 某 波段 出 现 的 异常 。QRS 作为 最 显著 的 波 群 ， 
上 是 波形 识别 的 基础 。 一 种 使 用 小 波 变换 进 
是 离散 小 波多 尺度 分 析 。 记 录 101 的 心 电 
条 小 波 进行 多 尺度 分 解 后 如 图 3 所 示 。 
图 中 每 一 对 Q 波 和 S 波 产 生 的 模 极 大 值 中 间 的 过 零点 即 


QRS 群 波 、.P 波 
意义 ， 心 律 信号 的 


心 电 信 号 复杂 的 特征 ， 在 低 尺 度 下 包含 着 
从 图 1 中 不 难 发 现 ，MITBIH 库 记录 的 心 电 信号 存在 一 ”许多 其 他 的 模 极 大 值 ， 所 以 在 识别 R 波 的 过 程 中 很 容易 受到 
的 增 大 ， 心 电信 号 各 个 波段 对 应 的 模 极 大 值 
对 也 越 来 越 清晰 。 本 文选 择 在 第 四 尺度 下 来 识别 


影响 。 随 着 尺度 


R 波 。 在 确 


定 了 QRS 波段 特征 
波 和 T 波 的 位 置 。 


点 的 位 置 后 , 用 同样 的 方法 便 可 以 确定 了 
本 文 提取 的 心 电 信 号 特 


征 值 主要 分 为 波段 


间隔 信息 和 幅 值 信息 两 大 类 ， 每 一 类 心律 信 


个 特征 值 。 部 分 波 


> 


写 均 包含 有 21 


识别 效果 如 下 图 所 示 。 
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Fig.3 No.101 ECG at different scales 
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图 7 室 性 早 捕 信 号 的 波形 识别 


Fig.7 Waveform recognition of premature ventricular beats 
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本 文 主要 是 对 注释 


8 共 5 种 信号 的 


分 类 。 在 MITBIH 数据 库 
言 号 (1); 109 号 文件 记录 的 是 


正常 心 电 
导 阻 灌 信 号 (2); 


118 en 清 信 


号 (3); 208 号 文件 台 


录 有 室 性 早搏 
提取 。5 类 心 


da 号 (8) 从 232 号 文件 
准确 识别 ， 为 


后 续 研 究 提 供 了 可 靠 
3 ”基于 Softmax 回归 的 分 类 算法 
随 着 近年 来 机 器 学 习 的 发 展 
同 的 算法 对 心电图 进行 分 类 [8-10 
法 有 开 近 邻 、 决 策 

处 在 “数据 挖掘 


Lu 


刁 


十 大 算法 "之 列 。 K 近 令 0 


离 的 计算 方法 进行 分 类 ， 比 较 容 易 实 现 。 当 村 


那么 这 种 做 法 难免 忽略 了 量 
观 ， 但 是 相对 不 容 
方法 ， 也 不 太 适 用 于 对 心律 


3.1 Softmax 回归 算法 


同 种 类 型 时 ， 可 能 会 有 不 错 的 分 类 结果 。 旧 是 如 
pate hh 言 息 


取 的 心 电 信 号 特征 
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| 中 a en 
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成 为 严格 意义 上 的 是 函数 ,保证 算法 能 够 收敛 到 全 局 最 优 解 。 
Softmax 回归 的 算法 流程 图 如 图 8 所 示 。 


打 乱 样本 数据 ， 划 分 训练 集 和 测试 集 ] 


计算 softmax 交 叉 炳 代价 函数 ”| 


设置 学 习 率 ， 选 择 随机 梯度 下 降 算法 | 


训练 样本 数据 | 


验证 测试 集 ， 返 回 分 类 识别 正确 率 


本 节 基 于 另 Re gan 


想 ， 构 建 Softmax 型 对 常见 心 和 常 信号 


Logistic 回归 引入 J 人 硕 ， 
类 标签 的 取 值 通常 为 0 或 1。 
类 问题 上 的 扩展 。 在 本 文 包 
值 。 人 不 同 的 特征 信 


即 为 类 标签 ， 


量 就 可 以 是 提取 到 了 


Softmax 回归 分 析 可 
重 ， 了 解 到 哪些 特征 值 是 相应 信号 
通过 最 小 化 代价 函数 (cost function)， 可 以 


nl 


类 识别 的 目的 。 
实现 一 个 适用 区 

代价 函数 ， 是 机 器 学 习 算法 中 经 常 涉及 到 的 一 
的 过 程 ， 本 质 上 就 是 优化 代价 函数 的 过 程 。 通 


词 。 训 练 模型 


以 寻找 到 一 组 最 佳 参 


常情 况 下 ， 所 有 能 
函数 ， 都 可 以 称 之 ; 
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算法 来 说 ， 代 价 
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类 标签 值 为 7， 
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9 即 为 模型 需要 让 
数 。 由 于 Softmax 


素 ， 从 而 达到 分 


个 重要 名 


: I 真实 值 之 间 差 异 的 


样本 的 数量 较 多 ， 可 以 
匀 值 ， 全 雪 凤 性 du 对 于 每 种 


归 
类 模型 
分 类 结 果 


本 集 特征 值 为 
虑 到 提 
四 大 类 ， 图 8 Softmax 回归 的 算法 流程 图 
月 啊 ; 策 树 较 为 直 Fig.8 Softmax regression algorithm flow chart 
论 的 分 类 ”3.2 数据 准备 
特征 信息 越 丰富 , 越 有 利于 提高 分 类 模型 的 分 类 准确 度 。 
本 文 提取 了 每 类 心 电 信 号 的 21 个 特征 值 ,主要 包含 波段 间隔 
归 的 思 息 和 息 两 大 类 , 共 400 条 样本 ,对 应 400*21 的 矩阵 。 
EF 行 分 类 。 这 400 条 样本 中 包含 5 类 不 同 的 心 电 信 号 ， 作 为 分 类 模型 的 
二 分 类 ， 所 以 输入。 标签 矩阵 使 用 1*5 和 矩阵， 其 中 将 正常 心 电 信 号 的 标签 
为 前 者 在 多 分 。 设置 为 [0 0001]; 左 束 支 传导 阻 滞 信 号 的 标签 设置 为 [000 1 
， 5 种 取 ; 则 最 后 一 种 心律 失常 信号 的 标签 为 [1 0 0 0 0]。 没 有 进行 
因 变 量 。 预 处 理 的 数据 训练 出 的 模型 ， 其 性 能 通常 不 是 特别 理想 。 本 
E 值 。 通 过 区 提取 到 的 特征 值 中 ，R 波峰 值 信息 的 存在 使 得 输入 向 量 的 
> 量 的 权 差异 很 大 ， les 所 以 本 文 对 样本 数据 进行 


。 样 本 数据 其 中 的 25% 用 作 测 试 集 ， 评 估 该 分 


Python 语言 由 于 其 独特 的 优势 ， 近 年 来 越发 受到 开发 者 


门 的 青睐 。 本 文 对 不 同 分 类 算法 的 实现 , 均 基 于 Python 使 用 


TensorFlow 进行 编写 。Softmax 回归 算法 对 心律 失常 信号 的 
分 类 结果 见 图 9。 从 图 中 可 以 看 出 ， 在 经 过 大 量 迭 代 之 后 ， 


册 (cross es 代价 函数 。 ， E 


集 样本 数量 为 m， 则 Logistic 


Softmax 的 代价 函数 对 类 标签 的 若 


概率 和 为 1。 


展 ， 因 此 二 者 的 交叉 炉 代价 函数 非常 


能 够 最 小 化 代价 函 
类 问题 上 的 扩 
主要 区 别 在 于 
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优化 算法 中 ， 最 常用 所 
定 着 训练 过 程 


下降 人 法 梯度 的 方向 决 


ly 则 决定 着 每 一 步 变 


化 的 步 长 。 有 


过 拟 合 ， 在 代价 函数 中 添加 一 个 权 


新 参数 。 为 了 防止 
可 以 使 得 /CO 


价 函 数 收敛 到 全 局 最 小 值 ， 分 类 正确 率 大 概 在 90% 左 右 。 
Ff 中， 最 得 注意 的 是 ， 在 大 的 波动 停止 后 ， 分 类 正确 率 在 局 部 仍 有 
可 量 为 。 一 些小 的 周期 性 波动 事实 上 是 期 望 算法 可 以 避免 来 回 波动 ， 
可 归 的 。 ”从 而 收敛 到 某 个 值 。 男 外 ， 收 敛 速度 也 需要 加 快 ， 尽 量 使 用 
较 少 的 迭代 次 数 。 


Softmax regression implemented by tensorflow 
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9 Softmax 回归 算法 分 类 正确 率 和 代价 函数 的 变化 情况 


Fig.9 Changes in classification accuracy and cost function of Softmax 


regression algorithm 
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和 二 A 寺 征 值 , 共 21 组 特征 信息 , 每 部 分 的 隐藏 层 均 包 含 多 个 神经 
4 ”基于 神经 网 络 的 分 类 算法 元 ， 从 而 形成 了 一 个 更 强大 的 分 类 模型 。 使 用 Softmax 函数 
4.1 BP 神经 网 络 作为 输出 层 的 激活 函数 实现 多 分 类 任务 ， 通 过 运算 得 出 概率 


很 多 研究 人 员 会 使 用 神经 网 络 对 某 些 指标 (如 空气 质量 、 最 大 值 所 对 应 的 类 标签 。 
个 人 表现 、 物 流 效率 等 ) 进行 有 限 的 分 类 、 预 测 和 评价 。 对 
心律 失常 信号 的 分 类 也 可 以 使 用 神经 网 络 ， 有 可 能 实现 
更 好 的 分 类 性 能 023。 不 同 的 研究 人 员 会 使 用 不 同 的 神经 网 络 
结构 ， 但 基于 多 层 BP 网 络 的 分 类 识别 应 该 是 最 容易 实现 且 
效果 也 是 令 人 满意 的 。 同 样 将 400 条 样本 其 中 的 25% 用 作 测 
试 集 ， 评 估 神 经 网 络 的 性 能 。 双 层 的 BP 神经 网 络 基本 结构 


隐藏 层 输出 层 


图 12 深度 神经 网 络 分 类 模型 


Fig. 12 Classification model of deep neural network 


该 模型 的 分 类 结果 如 图 13 所 示 。 在 本 文 的 分 类 实例 中 ， 

20 5 深度 神经 网 络 算法 表现 的 更 加 稳定 。 由 于 样本 集 数 量 有 限 ， 

在 较 少 的 迭代 次 数 下 , 分 类 准确 率 可 以 达到 99% , 甚至 100% 
图 10 ”BP 神经 网 络 分 类 模型 随 着 智能 服装 和 移动 医疗 的 出 现 ， 海 量 的 心 电 信 号 数据 变 得 
Fig. 10 Classification model of BP neural network 相对 容易 获取 。 在 样本 和 集 数 量变 得 十 分 庞大 时 ， 基 础 的 模型 

BP 神经 网 络 算法 对 心律 失常 信号 的 分 类 结果 如 图 11 所 和 算法 很 难处 理 海 量 数据 ， 存 在 着 一 定 的 瓶颈 ， 难 以 突破 。 


示 。 可 见 一 个 适用 的 神经 网 络 算法 在 少量 的 迭代 之 后 便 达 到 ”深度 的 神经 网 络 往往 表现 出 更 加 优越 的 分 类 性 能 。 随 着 深度 
了 较 稳 定 的 分 类 正确 率 ， 而 且 分 类 性 能 比 Softmax 回归 算法 学 习 的 崛起 ， 计 算 能 力 和 数据 规模 发 展 迅速 。 对 正常 的 心 电 
更 佳 。 另 外 实验 过 程 中 不 难 发 现 ，BP 神经 网 络 中 隐藏 层 盲 号 和 更 多 的 心律 失常 信和 号， 建立 一 个 合适 的 深度 神经 网 络 
(hidden layer) 神经 元 的 数目 一 定 程度 上 决定 着 神经 网 络 的 ”模型 ， 可 以 实现 更 高 和 更 稳定 的 分 类 正确 率 。 

性 能 。 为 了 进一步 提高 分 类 正确 率 ， 可 以 建立 一 个 更 深层 次 
的 神 经 网 络 模型 o Different models implemented by tensorflow 


Different models implemented by tensorflow 0.9]] 
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Number of iterations a 
Fig. 13 Changes in classification accuracy of different algorithms 
图 11 BP 神经 网 络 和 Softmax 回归 的 分 类 正确 率 变化 情 ; 、 
神经 网 络 逢 归 的 分 类 正确 率 变 化 情况 5 ”结束 语 
Fig. 11 Changes in classification accuracy of BP neural network and 
Softmax regression 对 心电图 中 心律 失常 信号 的 分 类 识别 ， 是 诊断 心血 管 类 

4.2 深度 神经 网 络 疾病 的 重要 依据 。 高 效 的 分 类 算法 能 够 大 大 节省 临床 医生 们 


在 样本 集 数 量 相 对 较 少 的 基础 上 ， 机 器 学 习 中 常见 的 分 ”的 时 间 和 精力 ， 并 提供 重要 的 辅助 信息 。 在 心电图 分 类 识别 
类 算法 和 简单 的 神经 网 络 , 其 分 类 性 能 基本 上 可 以 满足 要 求 ， 的 研究 中 ， 对 心律 失常 信号 的 特征 信息 提取 尤为 关键 。 本 文 
但 是 仍 有 一 定 的 进步 空间 。 随 着 深度 学 习 和 深度 网 络 概念 的 对 MIT-BIH 库 提 供 的 心 电 数据 进行 预 处 理 后 , 选择 在 小 波 变 
提出 ， 神 经 网 络 的 分 类 性 能 实现 了 新 一 轮 飞 路 ， 在 学 术 界 的 。” 换 的 第 四 尺度 下 提取 心 电 波形 的 特征 值 。 本 文选 取 了 每 类 心 
诸多 领域 都 取得 了 成 功 03-19。 其 中 吴 恩 达 教 授 领 导 的 斯 坦 福 电信 号 的 21 个 特征 值 和 400 条 样本 , 样本 中 包含 $ 类 不 同 的 
研究 小 组 ， 在 心律 失常 信号 的 识别 问题 上 取得 了 不 错 的 研究 ”心律 失常 信号 。 将 400 条 样本 其 中 的 25% 用 做 测试 集 ， 评 估 
成 果 。 分 类 算法 的 性 能 。 本 文 主要 设计 实现 了 Softmax 回归 、BP 神 

图 12 是 本 文 建立 的 一 个 深度 神经 网 络 ,模型 主要 由 输入 ”经 网 络 和 深度 神经 网 络 三 种 分 类 算法 。 实 验 结果 表明 ， 深 度 
层 、3 个 隐藏 层 和 输出 层 组 成 。 输 入 层 为 提取 到 的 心 电 信号 。 神经 网 络 有 着 更 加 优越 的 分 类 性 能 。 
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刘 腾 ， 等 : 基于 机 器 学 习 的 心律 失常 信号 分 类 算法 研究 


在 本 文 的 研究 基础 上 ， 还 有 许多 工作 仍 待 进一步 解决 和 
完善 。 目 前 的 研究 主要 停留 在 对 某 几 类 心律 失常 信号 的 分 类 
识别 ， 样 本 数量 相对 较 少 。 可 以 与 相关 医疗 机 构建 立 合作 关 
系 , 大 量 扩展 样本 数据 库 , 完成 对 更 多 心律 信号 的 分 类 识别 。 
在 现 有 技术 的 基础 上 ,探讨 深度 模型 结构 的 参数 设计 和 优化 ， 
进一步 提高 心电图 自动 诊断 的 准确 性 和 稳定 性 。 将 分 类 算法 
移植 到 可 穿戴 设备 上 ， 拱 建 云端 服务 器 ， 使 得 移动 医疗 设备 
能 够 提供 更 多 的 人 性 化 服务 。 
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